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Resumen:
Desde el inicio de las evaluaciones PISA 
abundan los estudios que pretenden, en len-
guaje metafórico, «separar el oro de la arena», 
esto es, producir, de la cantidad ingente de 
datos recogidos, conocimiento útil que guíe 
la práctica y las políticas educativas. Pero no 
son frecuentes las investigaciones que usan 
técnicas de minería de datos para la extrac-
ción de dicho conocimiento. En este trabajo se 
analizan los cuestionarios de contexto desde 
una perspectiva métrica, con una metodología 
basada en «árboles de regresión» destinada a 
descubrir cuánto «oro» hay en los ítems que los 
componen, atendiendo a su uso como predic-
tores del desempeño de los jóvenes españoles. 
Como resultado se obtiene un listado de los 
ítems más importantes en los seis cuestiona-
rios, junto con el valor predictivo de los mis-
mos. Se aporta un enfoque metodológico que 
puede contribuir a mejorar la productividad de 
la investigación pedagógica derivada de PISA.
Descriptores: PISA 2015, árboles de regre-
sión, cuestionario de contexto, España, va-
lidez.
Abstract:
Since the start of the PISA evaluations 
there have been numerous studies that have 
metaphorically tried «to separate the gold 
from the sand», in other words, to derive use-
ful knowledge to guide educational practice 
and policy from the vast amount of data col-
lected. However, research that uses data min-
ing techniques to extract knowledge from the 
databases provided by the OECD has been 
less common. This paper analyses the context 
questionnaires from a metric perspective us-
ing a methodology based on data mining with 
«regression trees». Its main goal is to discov-
er how much value (how much «gold») is in 
the items that compose these questionnaires, 
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considering their use as predictors of the per-
formance of Spanish students. The results 
provide a list of the items selected in the six 
questionnaires and their predictive value. It 
also provides a methodological approach to 
help improve the productivity of educational 
research derived from PISA.
Keywords: PISA 2015, regression trees, con-
text questionnaire, Spain, validity.
1. Introducción
PISA (Programme of International 
Student Assessment) tiene entre sus 
propósitos proporcionar indicadores de 
eficacia, eficiencia y equidad de los siste-
mas educativos, así como fijar puntos de 
referencia que permitan la comparación 
internacional y supervisar las tendencias 
a lo largo del tiempo (OECD, 2016). Al 
cabo de más de tres lustros de su puesta 
en marcha, no está de más pararse a re-
flexionar acerca de si esta evaluación in-
ternacional está consiguiendo sus objeti-
vos y está siendo el filón que se esperaba. 
Específicamente, desde un punto de vista 
pedagógico, interesa el análisis de en qué 
medida está contribuyendo a aumentar 
nuestro conocimiento de la educación y de 
los sistemas educativos. Su extensa apli-
cación y las técnicas métricas empleadas 
hacen posible la comparación del gasto en 
educación y de los resultados que se con-
siguen, tanto a nivel nacional como inter-
nacional, desde una perspectiva sincrónica 
y diacrónica (Hopfenbeck et al., 2017), con 
un impresionante impacto mediático. Sin 
embargo, a pesar de los esfuerzos realiza-
dos, la cuestión más crítica a día de hoy 
se sitúa en torno al objetivo de búsqueda 
de indicadores, simples o complejos, de efi-
cacia y a la identificación de las variables 
de entrada, proceso y producto (no cogni-
tivas) más relevantes por su relación con 
los niveles de desempeño evaluados. Para 
los más críticos, la investigación que se 
viene realizando a partir de esta evalua-
ción a gran escala parece no estar siendo 
tan provechosa como se esperaba en cuan-
to a generación de conocimiento útil para 
la mejora de la educación. En este senti-
do, Hanberger (2014) concluye que PISA 
adolece de problemas de validez interna y 
de validez externa y, en el mejor de los ca-
sos, solo funciona como sistema de alarma 
y como facilitador del cambio de políticas 
a nivel nacional. En España y muchas de 
sus Comunidades Autónomas es notorio 
desde hace tiempo el interés por la partici-
pación en el programa para la adquisición 
de un conocimiento que facilite la adop-
ción de acciones de mejora de la educa-
ción (Instituto de Evaluación, 2007), pero 
existen argumentos que apoyan la tesis de 
falta de valor específico de PISA para este 
propósito (Carabaña, 2009, 2015), funda-
mentalmente porque todavía no aparecen 
con nitidez las variables educativas que se 
asocian a los niveles de desempeño obte-
nidos.
La validez, que es un concepto métri-
co complejo y fundamental (AERA, APA y 
NCME, 2014), puede estar en la base de 
esta circunstancia. Carabaña (2015) per-
cibe defectos en la definición de las com-
¿Cuánto oro hay entre la arena? Minería de datos con los resultados de España …
227




















petencias, por lo que plantea un posible 
problema de validez de las propias me-
didas de desempeño. Pero también pue-
den existir deficiencias relacionadas con 
la validez de las medidas aportadas por 
los cuestionarios de antecedentes (back-
ground questionnaires) o de contexto (con-
text questionnaires), a los que hasta ahora 
solía concederse «una importancia secun-
daria» (González-Montesinos y Backhoff, 
2010, p. 14), pero que cada vez van ganan-
do mayor protagonismo (OECD, 2016). A 
pesar del importante papel que juegan 
en las evaluaciones internacionales, ape-
nas existen datos relativos a la fiabilidad 
de las medidas que aportan (Rutkowski 
y Rutkowski, 2010, 2017) o se han repor-
tado evidencias de validez (Taut y Pala-
cios, 2016). De La Orden y Jornet (2012) 
sitúan entre los principales problemas de 
los estudios evaluativos muestrales las 
deficiencias en la definición, conceptual y 
operativa, de las medidas de contexto «y 
sus bajos controles métricos» (p. 78). En 
PISA 2015 se ha hecho un esfuerzo teóri-
co en lo relativo a la validez como estruc-
tura interna, con la identificación de los 
constructos subyacentes, la definición de 
indicadores o índices simples y complejos 
(González-Such, Sancho-Álvarez y Sán-
chez-Delgado, 2016) y el establecimiento 
de las posibles relaciones entre ellos. Sin 
embargo, no es sencillo obtener evidencias 
de validez de las medidas de contexto dada 
la enorme cantidad y complejidad de la in-
formación que aportan y de la multitud 
de usos e interpretaciones que de ellos se 
derivan, que van desde la imputación de 
valores perdidos y la estimación de los va-
lores plausibles (Kaplan y Su, 2016), a la 
definición de subgrupos en la población de 
jóvenes de 15 años evaluada, «permitiendo 
introducir cualificadores a los resultados 
(género, etnia, nivel educativo de los pa-
dres, tipo de escuela…)» (Martínez Arias, 
2006, p. 120). En este trabajo, ubicándo-
nos en el uso de los resultados de PISA 
como información de diagnóstico en el ám-
bito nacional que se concreta en la iden-
tificación de los factores más relacionados 
con el desempeño (Taut y Palacios, 2016), 
planteamos, como opción metodológica, el 
uso de las técnicas de extracción de conoci-
miento que se engloban bajo la denomina-
ción de «minería de datos», ya que pueden 
contribuir a complementar, desde un enfo-
que empírico y exploratorio, la selección de 
variables realizada por la OECD (2016), 
atendiendo a criterios fundamentalmente 
políticos y también teóricos, como se ha 
expuesto más arriba. Este enfoque se 
presenta como idóneo para discernir, de 
entre tanta información disponible, cuán-
ta es útil para el objetivo de explicar di-
ferencias en desempeño, ayudándonos a 
«separar el oro de la arena». Más allá de 
la metáfora con el metal precioso, en este 
trabajo vinculamos la «minería de datos» 
a PISA en tanto que, bajo esta denomina-
ción, se acoge a una nueva generación de 
técnicas y herramientas que pretenden 
extraer conocimiento útil a partir de la 
información disponible en grandes bases 
de datos (Knowledge Discovery in Data-
bases, KDD), con la particularidad de que 
dicho conocimiento no responde necesaria-
mente a un modelo predeterminado, sino 
emergente (Hernández Orallo, Ramírez y 
Ferri, 2004). Aunque el uso de la minería 
de datos en educación (Castro y Lizasoaín, 
2012) se ha incrementado en los últimos 
años, especialmente ligada al desarrollo 
del e-learning, también se encuentra en 
algunas investigaciones con finalidad pre-














































dictiva de niveles de desempeño (Alcover 
et al., 2007; Thai Nghe, Janecek y Had-
dawy, 2007; Lizasoain, 2012; Muñoz Le-
desma, 2015; Ruby y David, 2015; Thakar, 
Mehta y Manisha, 2015; Lakshmipriya 
y Arunesh, 2017), siendo especialmente 
apropiada en evaluaciones a gran escala 
para el estudio de la eficiencia (Santín, 
2006) o de las variables que afectan a las 
competencias evaluadas (Yu, Kaprolet, 
Jannasch-Pennell y DiGangi, 2012; Kiray, 
Gok y& Bozkir, 2015; Aksu y Güzeller, 
2016; Gorostiaga y Rojo-Álvarez, 2016; 
Idil, Narli y Aksoy, 2016). Blanco-Blan-
co, Asensio, Carpintero, Ruiz de Miguel 
y Expósito (2017) ilustran el uso de las 
técnicas arborescentes para proporcionar 
una base sólida a las interpretaciones de 
las puntuaciones obtenidas en evaluación 
educativa, utilizándolas para la obtención 
de evidencias de validez.
Centrándonos en el uso particular de 
los cuestionarios de contexto como ins-
trumentos de medida de las variables ex-
plicativas del desempeño, el objetivo del 
presente estudio es explorar las bases de 
datos procedentes del estudio PISA para 
España con el propósito de saber cuánto 
conocimiento pedagógico hay en ellos y 
qué ítems lo aportan. En suma, conside-
rando como unidad de análisis el ítem, se 
trata de encontrar argumentos de validez 
de las medidas obtenidas a partir de los 
cuestionarios de contexto de PISA, utili-
zando como criterio el desempeño en cien-
cias, lectura y matemáticas, y como me-
todología la técnica de minería de datos 
con árboles de regresión. Se persigue así 
contribuir a avanzar en el estudio de la 
validez basada en evidencias de las me-
didas procedentes de los cuestionarios de 
contexto mediante la identificación, orde-
nación y selección de aquellos ítems de los 
cuestionarios de contexto más relevantes 
por su valor predictivo de las competen-
cias evaluadas en PISA 2015 en el ámbito 
del sistema educativo español.
2. Método
La aproximación metodológica para 
la obtención de evidencias de validez de-
pende del tipo de interpretaciones que se 
pretenden realizar a partir de las pun-
tuaciones obtenidas. En la mayoría de 
los estudios se buscan evidencias acerca 
de la estructura interna del constructo, 
por lo que el enfoque más empleado es 
el análisis factorial exploratorio (AFE) y 
confirmatorio (AFC). Sin embargo, aquí 
se analizan las preguntas que conforman 
los cuestionarios de contexto con el fin de 
estudiar su capacidad predictiva y expli-
cativa, por lo que tiene más sentido una 
aproximación multivariada en la que se 
introduzcan las respuestas a los ítems 
como variables independientes y la pun-
tuación de desempeño como variable de-
pendiente. La opción metodológica más 
usual entonces en estos casos es el aná-
lisis de regresión lineal o logística, pero, 
en PISA, las competencias son variables 
continuas y las variables medidas a par-
tir de los cuestionarios de contexto son de 
diferente naturaleza, por lo que aquí recu-
rrimos a la alternativa no paramétrica de 
árboles de regresión, que se manejan ade-
cuadamente con esta complejidad de tipos 
de datos en un solo análisis, sin requerir 
transformaciones de los mismos y que son 
robustas ante la presencia de outliers y 
valores perdidos (Streifer y Schumann, 
2005).
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Se analizan los seis cuestionarios de 
contexto aplicados en PISA 2015, toman-
do en todos los casos como criterio de vali-
dación el nivel de desempeño obtenido por 
los estudiantes españoles en dicha eva-
luación. Consecuentemente, la muestra 
del estudio está constituida por los jóve-
nes españoles de 15 años que participa-
ron en la evaluación, los padres y madres 
de estos alumnos que cumplimentaron el 
cuestionario dirigido a las familias y los 
directores y profesores de los centros edu-
cativos en los que estaban matriculados 
(Tabla 1). Cabe señalar que los datos no 
han sido ponderados por el peso final del 
estudiante, ya que no se persigue estable-
cer comparaciones internacionales, sino 
explorar la situación en España (OECD, 
2014).
Tabla 1. Número de respuestas en cada uno de los cuestionarios analizados.
N Destinatarios
Cuestionario del estudiante 39066 Estudiantes
Cuestionario sobre la trayectoria educativa 38384 Estudiantes
Cuestionario sobre el uso de las TICs 38585 Estudiantes
Cuestionario para la familia 4753 Padres, madres o tutores
Cuestionario de la escuela 1177 Directores
Cuestionario para el profesor 3894 Profesores
Fuente: Elaboración propia.
2.2. Instrumentos
El marco teórico de los cuestionarios 
de contexto de PISA 2015 se presenta en 
el informe del estudio (OECD, 2016).
El cuestionario del estudiante se aplica 
después de la evaluación de los conocimien-
tos y destrezas de los alumnos y se responde 
en unos 35 minutos. Las preguntas que lo 
componen hacen referencia a las caracterís-
ticas del estudiante, su familia y su hogar, 
la visión del estudiante acerca de su vida, 
su experiencia en la escuela, el horario es-
colar y el tiempo de aprendizaje, el aprendi-
zaje de las ciencias en la escuela y su visión 
de la ciencia. Comprende 224 ítems.
Los cuestionarios sobre la trayectoria 
educativa y uso de las TICs, así como los 
cuestionarios dirigidos a familias y pro-
fesores, son de carácter opcional para los 
países participantes. El primero de ellos 
está compuesto por 164 ítems y el segun-
do por 81. El cuestionario dirigido a las 
familias consta de 146 ítems en torno a 
la relación familia-escuela, trayectoria 
educativa y visión de los padres sobre la 
ciencia. El cuestionario para el profesor 
presenta dos versiones, una destinada 
a los docentes de ciencias (102 ítems) y 
otra a docentes de diferentes materias 
(107 ítems). En ambos casos, el instru-
mento se estructura en información de 
contexto, formación inicial y desarrollo 
profesional, escuela y prácticas de ense-
ñanza, generales o específicas, para las 
ciencias.














































Además, el director del centro educati-
vo responde al cuestionario de la escuela, 
que comprende 229 ítems y permite re-
cabar información sobre el contexto y las 
condiciones del centro, la administración 
escolar, el personal docente, la supervi-
sión y evaluación, la organización y el cli-
ma escolar.
Finalmente, cabe señalar que como va-
riable dependiente se ha considerado las 
puntuaciones obtenidas por los estudian-
tes españoles en las tres competencias 
evaluadas en PISA 2015, es decir, los 10 
valores plausibles estimados para cien-
cias, lectura y matemáticas.
2.3. Procedimiento
Entre los algoritmos más popula-
res de árboles de decisión se encuentra 
CART (Classification And Regression 
Trees) (Strobl, Malley y Tutz, 2009), que 
fue desarrollado por Breiman, Friedman, 
Olshen y Stone (1984). En el presente 
trabajo se ha utilizado como método de 
análisis principal, si bien se ha emplea-
do CHAID (Chi Automatic Interaction 
Detection) de manera complementaria. 
El procedimiento CART sirve con fre-
cuencia como metodología de segmenta-
ción y se puede emplear como técnica no 
paramétrica de aprendizaje supervisado 
(Izenman, 2008). Consiste en un procedi-
miento de partición recursiva que, apli-
cado a problemas complejos, se basa en la 
regla de «divide y vencerás» (Hernández 
Orallo, Ramírez y Ferri, 2004), aporta 
segmentaciones binarias y una medida 
de la importancia de las variables inde-
pendientes. Aunque se utiliza con obje-
tivos muy variados, se suele considerar 
que el análisis de árbol es de clasificación 
cuando la variable dependiente es nomi-
nal u ordinal, y de regresión, cuando es 
de escala. Por su parte, CHAID hace seg-
mentaciones que pueden superar las dos 
categorías, permite seleccionar las varia-
bles independientes que interaccionan 
con la variable dependiente (Kass, 1980) 
y proporciona p-values. Con el objetivo de 
identificar, ordenar y seleccionar aque-
llas variables de contexto que más con-
tribuyen a explicar el desempeño de los 
estudiantes, en este trabajo se ha seguido 
el siguiente proceso:
I. Estimación de los modelos ini-
ciales con CART, introduciendo como 
variable dependiente las puntuaciones 
en las tres competencias evaluadas1 y 
como predictores todos los ítems de los 
seis cuestionarios analizados. Se han 
realizado estimaciones independien-
tes para cada uno de los 10 valores 
plausibles2 (6 cuestionarios x 3 com-
petencias x 10 valores plausibles =180 
modelos estimados) y, posteriormente, 
se han calculado los valores de ries-
go promedio para cada cuestionario 
por materia, a partir de los cuales se 
cuantifica el valor predictivo conjunto 
de los ítems de estos instrumentos. Se 
han utilizado los criterios generales de 
parada especificados por defecto en el 
programa.
II. Cálculo con CART de la impor-
tancia de cada variable independiente 
como la suma de la disminución de la 
impureza producida por la mejor di-
visión en dicha variable en cada uno 
de los nodos (Breiman et al., 1984, p. 
147). Este cálculo se realiza también 
por materia y valor plausible, para, 
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posteriormente, estimar un promedio 
de la importancia de cada variable ex-
plicativa en cada una de las competen-
cias evaluadas. A partir del promedio 
se establece el rango.
III. Estimación de los modelos 
iniciales, utilizando esta vez el algo-
ritmo CHAID, que aporta una selec-
ción de predictores. De esta forma, se 
estiman otros 180 modelos diferentes, 
cuyos resultados permiten identificar 
las variables de cada cuestionario que 
interaccionan con la variable depen-
diente.
IV. Selección de las variables que 
cumplan los siguientes criterios de 
inclusión: a) su importancia prome-
dio normalizada, estimada mediante 
CART, es al menos de un 10%, y, b) ha 
sido incluida por CHAID como varia-
ble significativa de influencia en uno, 
al menos, de los valores plausibles. Los 
criterios de selección fijados pretenden 
llevar a un listado de variables parsi-
monioso que no incremente el nivel de 
riesgo obtenido con la inclusión de la 
totalidad de ítems en el modelo.
V. Reestimación de los valores de 
riesgo promedio para cuantificar el va-
lor predictivo conjunto de los ítems de 
los instrumentos reducidos.
Los análisis se han realizado con el 
programa IBM SPSS Statistics versión 22.
3. Resultados
En el modelo inicial se han incluido 
todos los ítems que componen cada uno 
de los cuestionarios y en el modelo final 
solo aquellos que cumplen los criterios 
de inclusión. CART proporciona una es-
timación del riesgo que, si se divide por 
la varianza total de la variable depen-
diente (S2), informa de la proporción de 
la misma no explicada por las variables 
incluidas en el modelo (Riesgo/S2). El va-
lor predictivo global de cada cuestionario, 
completo y reducido, se ha obtenido de la 
raíz cuadrada de la proporción de varian-
za explicada. En el modelo inicial (Tabla 
2) se aprecia que el cuestionario de estu-
diantes resulta ser el más informativo en 
todas las materias, mientras que los cinco 
cuestionarios restantes alcanzan un va-
lor predictivo menor, siendo el destinado 
a docentes el que menos contribuye a la 
explicación de diferencias en las tres ma-
terias estudiadas.
Tabla 2. Estimación del valor predictivo global de los ítems de los diferentes 
cuestionarios de contexto en los modelos iniciales obtenidos con CART.
CIENCIAS S2 Riesgo Riesgo/S2 S2 explicada Valor predictivo
Estudiantes 7549.80 3955.58 0.52 0.48 0.69
Trayectoria educativa 7549.80 6007.06 0.80 0.20 0.45
TICs 7549.80 6168.04 0.82 0.18 0.43
Familia 7549.80 5460.54 0.72 0.28 0.53
Director (escuela) 1181.95 835.56 0.71 0.29 0.54
Profesor 1227.68 1092.97 0.89 0.11 0.33














































LECTURA S2 Riesgo Riesgo/S2 S2 explicada Valor predictivo
Estudiantes 7643.46 4258.73 0.56 0.44 0.67
Trayectoria educativa 7643.46 5995.89 0.78 0.22 0.46
TICs 7643.46 5551.23 0.73 0.27 0.52
Familia 7643.46 5607.55 0.73 0.27 0.52
Director (escuela) 1222.94 941.63 0.77 0.23 0.48
Profesor 1339.86 1174.27 0.88 0.12 0.35
MATEMÁTICAS S2 Riesgo Riesgo/S2 S2 explicada Valor predictivo
Estudiantes 6926.07 3822.95 0.55 0.45 0.67
Trayectoria educativa 6926.07 5587.38 0.81 0.19 0.44
TICs 6926.07 5831.06 0.84 0.16 0.40
Familia 6926.07 5177.52 0.75 0.25 0.50
Director (escuela) 1130.58 835.48 0.74 0.26 0.51
Profesor 1199.21 1058.54 0.88 0.12 0.34
Fuente: Elaboración propia.
En las Tablas 3 a 8 se presentan las 
variables seleccionadas, porque cumplen 
los criterios de inclusión fijados para cada 
cuestionario, así como el orden de impor-
tancia de cada ítem por materia, calcula-
do a partir de CART3.
Tabla 3. Selección de ítems del cuestionario del estudiante.
DESCRIPCIÓN DEL ÍTEM Ciencias Lectura Matemáticas
Grado del estudiante internacional (11º, 10º, 9º, 8º, 7º) 1º 1º 1º
Expectativas del alumno 2º 2º 2º
Haber repetido ‘ISCED 2’ (algún curso en secundaria) 3º 3º
Poseer información sobre el incremento 
de los gases de efecto invernadero
4º 5º 6º
Darse por vencido fácilmente cuando te enfrentas 
con un problema y sientes que no estás preparado
5º 3º 7º
Asistencia a asignaturas de química este año 6º 8º 8º
Asistencia a asignaturas de física este año 7º 12º 9º
Facilidad autopercibida para explicar por qué los 
terremotos ocurren más frecuentemente en unas 
áreas que en otras
8º 11º 10º
Clases a la semana de ciencias 9º
Asistencia a asignaturas de biología este año 10º
Antes de ir a la escuela, trabajar por dinero 11º 9º
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DESCRIPCIÓN DEL ÍTEM Ciencias Lectura Matemáticas
Haber repetido ‘ISCED 1’ (algún curso en primaria) 4º
Número de libros 4º 5º
Opinar que es bueno repetir el experimento 
para estar seguro de los hallazgos
6º 
Opinar que las buenas respuestas están 
basadas en evidencias experimentales
7º 
Aspirar a conseguir buenos resultados 
en la escuela y continuar trabajando en 
las tareas hasta que todo es perfecto
10º 
 
Número de clases a la semana 11º
Fuente: Elaboración propia.
Son 17 ítems los que cumplen los cri-
terios de inclusión en el cuestionario diri-
gido a estudiantes (Tabla 3). El grado que 
cursa el estudiante seguido de su nivel de 
expectativas resultan ser las dos variables 
más importantes en las tres materias. En 
el cuestionario sobre la trayectoria edu-
cativa cumplen los criterios de inclusión 
fijados 30 ítems (Tabla 4), siendo el «cam-
bio de programa de estudios» la variable 
más importante por su relación con Lec-
tura y «no necesitar clases particulares de 
matemáticas» la más importante por su 
relación con Ciencias y Matemáticas.
Tabla 4. Selección de ítems del cuestionario de trayectoria educativa.
ÍTEM Ciencias Lectura Matemáticas
No asisto a clases extraescolares de matemáticas 
durante este curso porque no lo necesito
1º 5º 1º
¿Alguna vez has cambiado tu ‘programa de estudios’? 2º 1º 4º
No asisto a clases extraescolares de ciencias 
durante este curso porque no lo necesito
3º 2º
Horas a la semana que asistes a clases 
extraescolares de Arte
4º 2º 6º
Horas a la semana que asistes a clases 
extraescolares de ciencias (o ampliación de ciencias)
5º
Asistencia a las clases extraescolares 
de matemáticas en el mismo centro escolar
6º 4º 7º
Normalmente, otras personas me ayudan 
con los deberes o estudio
7º 8º
¿Cambiaste de escuela cuando asistías a ‘ISCED 2’? 8º 9º 10º
Comparación de la ayuda recibida por parte del 
profesor entre las clases de matemáticas que recibe 
en la escuela y las clases extraescolares
9º 7º














































ÍTEM Ciencias Lectura Matemáticas
Asistencia a las clases extraescolares de lenguaje 
en el mismo centro escolar
10º 10º 14º
Normalmente, mis hermanos me ayudan 
con los deberes o estudio
11º 15º
Diferencias en los consejos y estrategias para 
resolver las tareas de matemáticas que ofrece 
el profesor en clase, respecto a los ofrecidos 
por el profesor de clases extraescolares.
12º
Normalmente, mis abuelos me ayudan 
con los deberes o estudio
13º 13º 16º
Asistencia a clases de refuerzo 
en Educación Infantil
14º 16º 18º
Horas a la semana que asistes a clases 
extraescolares de Lengua Extranjera
15º 19º 17º
El profesor de las clases extraescolares 
de lenguaje es uno de mis profesores 
en las clases oficiales durante este curso
16º 20º
Normalmente, nadie me ayuda con los deberes 
o estudio
17º 19º
Horas a la semana que asistes a clases 
extraescolares de Lengua
3º
Horas a la semana que asistes a clases 
extraescolares de Matemáticas
3º 5º
Asistencia a las clases extraescolares de ciencias 
en el mismo centro escolar
6º
Normalmente, otros familiares me ayudan 
con los deberes o estudio
9º
En total, ¿cuántos años has asistido a clases 
extraescolares?
11º
Las clases extraescolares de ciencias a las que 
asistes cubren la materia de química
12º
Horas a la semana que asistes a clases 
extraescolares de música
8º 13º
Participación en clases extraescolares 
de matemáticas a través de lecciones 
grabadas en video por una persona
11º
Asistencia a clases extraescolares de ciencias 
durante este curso porque me atrajo el anuncio 
de la tutoría
12º
Participación en clases extraescolares de ciencias 
a través de tutorías virtuales (por Internet) 
con una persona (por ejemplo, Skype)
14º
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ÍTEM Ciencias Lectura Matemáticas
No asisto a clases extraescolares de ciencias 
durante este curso porque no tengo el dinero
15º
Las clases extraescolares de ciencias 
a las que asistes cubren la materia de física
17º
Participación en clases extraescolares de lengua 
durante el presente curso escolar a través un 
programa o aplicación por Internet/ordenador
18º
Fuente: Elaboración propia.
Por su parte, son 21 las variables se-
leccionadas en el cuestionario sobre uso 
de las TICs (Tabla 5), siendo la que emer-
ge como más importante, en ciencias y en 
lectura, la valoración de Internet como 
fuente de información. La equipación de 
la escuela (proyector) es una variable es-
pecialmente importante en matemáticas.
Tabla 5. Selección de ítems del cuestionario sobre el uso de las TICs.
ÍTEM Ciencias Lectura Matemáticas
Considero que Internet es un gran recurso 








Dispones en la escuela de proyector 2º 6º 1º
Frecuencia de uso de redes sociales para la 
comunicación con profesores fuera de la escuela
3º 2º 8º 
¿Qué edad tenías cuando utilizaste 
por primera vez un dispositivo digital?
4º 10º 2º 
Frecuencia de descarga de aplicaciones 
para el aprendizaje en un dispositivo móvil 







Me siento cómodo usando mis dispositivos 
digitales en casa
6º 5º 9º 
Dispones en casa de USB (memoria) 7º 15º 4º
Frecuencia de uso dispositivos digitales 
para obtener información práctica 







Dispones en la escuela de Tablet, iPad, 
BlackBerry, PlayBook
9º 7º 6º 
Frecuencia de uso del correo electrónico 
fuera de la escuela
10º 11º 
Dispones en la escuela de libro electrónico 11º 8º 3º
Dispones en casa de impresora 12º 7º














































ÍTEM Ciencias Lectura Matemáticas
Frecuencia con la que consultas avisos/noticias 
en la página web del centro fuera de la escuela
13º
Frecuencia de descarga de aplicaciones 
para el aprendizaje de ciencias en dispositivo 
móvil fuera de la escuela
4º 12º
Frecuencia con la que navegas por Internet 
para realizar los deberes fuera de la escuela 
(por ejemplo, presentaciones)
11º
Frecuencia con la que subes/descargas material 
o navegas en la página web del centro (horario, 
material del curso, etc.) fuera de la escuela
12º
¿Qué edad tenías cuando utilizaste 
por primera vez un ordenador?
13º
En un típico día de la semana, ¿durante 
cuánto tiempo usas Internet en la escuela?
13º
Dispones en casa de conexión a Internet 14º
En un típico día de la semana, ¿durante 
cuánto tiempo usas Internet fuera de la escuela?
14º
Frecuencia de uso dispositivos digitales 
para subir contenidos propios para compartir 
fuera de la escuela
16º
Frecuencia con la que navegas por Internet 
para el seguimiento de las clases 
(por ejemplo, encontrar explicaciones)
16º
Fuente: Elaboración propia.
En el cuestionario dirigido a las fa-
milias (Tabla 6) se seleccionan 35 ítems, 
de los cuales el interés por una carrera 
de ciencias ocupa la primera posición en 
ciencias y en lectura. Los ingresos de las 
familias son la variable más importante 
por su relación con el desempeño en ma-
temáticas.
Tabla 6. Selección de ítems del cuestionario para las familias.
ÍTEM Ciencias Lectura Matemáticas
¿Su hijo muestra interés en trabajar 
en una carrera relacionada con la ciencia?
1º 1º 3º
¿Ha mostrado interés su hijo en estudiar ciencias 
después de terminar la educación secundaria?
2º 2º 2º
¿Espera que su hijo estudie ciencias después de 
terminar la secundaria?
3º 4º 4º
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ÍTEM Ciencias Lectura Matemáticas
¿Cuáles son tus ingresos anuales? 4º 3º 1º
¿A qué edad comenzó su hijo a asistir a ‘ISCED 1’? 5º 5º 5º
Razón principal por la que su hijo 
asistió a educación infantil
6º 8º 7º
Durante el último curso académico, 
su participación en actividades en la escuela 
de sus hijos se ha visto dificultada por la 
inseguridad del camino a la escuela
7º 6º 10º
Durante el último año escolar he hablado sobre el 
comportamiento de mi hijo por iniciativa del profesor
8º 11º 13º
Durante el último año he hablado sobre cómo 
apoyar el aprendizaje en casa con el profesor
9º 13º 9º
A la hora de elegir escuela para mi hijo es 
importante que la escuela ofrezca ayudas económicas
10º
Razón principal por la que su hijo asistió 
a servicios de supervisión o cuidados infantiles
11º 16º 11º
Cuando su hijo tenía 10 años, ¿con qué frecuencia 
leía libros sobre descubrimientos científicos?
12º
Durante el último año escolar, he hablado 
sobre el comportamiento de mi hijo 
con un profesor por iniciativa propia
13º 15º 12º
Durante el último año escolar he hablado sobre 
el progreso de mi hijo/a por iniciativa del profesor
14º 20º 14º
Mi hijo comenzó a asistir a servicios de cuidado 
y supervisión al año
15º 16º
Mi hijo comenzó a asistir a servicios de cuidado 
y supervisión antes de cumplir 1 año
16º 15º
Frecuencia con la que ayudas a tu hijo 
con los deberes de ciencias
17º 22º
Frecuencia con la que adquieres material 
relacionado con la ciencia para tu hijo
18º 23º
¿Alguien en su familia (incluido usted) trabaja 
en una carrera relacionada con la ciencia?
7º 6º
Cuando su hijo tenía 10 años, ¿con qué frecuencia 
experimentaba con kits de ciencias, electrónica, 
o química, utilizaba un microscopio o telescopio?
8º
Frecuencia con la que hablas de carreras 
científicas con tu hijo
9º
Considera que la ciencia es valiosa 
para la sociedad
10º
A la hora de elegir escuela para mi hijo 
es importante que los gastos sean bajos
12º














































ÍTEM Ciencias Lectura Matemáticas
Durante el último curso académico, he apoyado 
el esfuerzo de mi hijo en la escuela y sus logros
14º
Tipo de institución que proporciona educación 
previa a primaria
17º
Cuando su hijo tenía 10 años, ¿con qué frecuencia 
arreglaba objetos rotos?
18º
Durante el último curso académico, he apoyado 
a mi hijo cuando tenía dificultades en la escuela
19º
Considera que la ciencia es relevante para usted 17º
¿Cuántos padres de los amigos de tu hijo 
en esta escuela conoces?
18º
Mi hijo comenzó a asistir a educación infantil al año 21º 19º
Mi hijo comenzó a asistir a educación infantil 
a los dos años
20º
En qué país nació el abuelo materno 21º
Cuando su hijo tenía 10 años, ¿con qué frecuencia 
veía en la televisión programas sobre ciencia?
22º
Mi hijo comenzó a asistir a servicios de cuidado 
y supervisión a los dos años
24º
Antes de asistir a la escuela mi hijo era cuidado/
supervisado por un adulto sin entrenamiento 
en el cuidado de niños (no un familiar)
25º 23º
Fuente: Elaboración propia.
Tras los análisis realizados, del cues-
tionario de escuela se seleccionan 29 
ítems (Tabla 7). La titularidad es la varia-
ble más importante en lectura, mientras 
que el porcentaje de alumnos desfavoreci-
dos lo es en ciencias y matemáticas.
Tabla 7. Selección de ítems del cuestionario de escuela.
ÍTEM Ciencias Lectura Matemáticas
Porcentaje de alumnos de 15 años que proceden 
de hogares socioeconómicamente desfavorecidos
1º 3º 1º
Grado en que el aprendizaje se ve 
obstaculizado por el absentismo escolar
2º 2º 2º
Titularidad 3º 1º 3º
El director es responsable del despido de los docentes 4º 5º
La autoridad regional o local es responsable 
de la contratación de los docentes
5º 7º
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ÍTEM Ciencias Lectura Matemáticas
La capacidad educativa de su escuela se ve obsta-
culizada por la mala calidad de las instalaciones
6º 5º 11º 
Grado en que el aprendizaje se ve obstaculizado por-
que los estudiantes faltan el respeto a los profesores
7º 15º 
Número de niñas matriculadas en la escuela 8º 4º 9º
Profesores a tiempo parcial 9º 12º
El equipo directivo es responsable de asignar 
los presupuestos dentro de la escuela
10º 
Profesores certificados/habilitados a tiempo parcial 11º 14º
Proyectores en la escuela disponibles 
para los alumnos de 15 años
12º 7º 
El director es responsable de establecer 
políticas de evaluación de los estudiantes
13º 19º 
El director es responsable de la contratación 
de los docentes
4º 
Grado en que el aprendizaje se ve obstaculizado 
porque los estudiantes se saltan clases
6º 
La autoridad regional o local es responsable 
del despido de los docentes
8º 
Número de niños matriculados en la escuela 10º
Pizarras interactivas (digitales) en la escuela 
disponibles para los alumnos de Grado 10
6º 13º 
Ubicación de la escuela 16º
Número total de estudiantes de 15 años 8º 17º
Implementación de políticas estandarizadas 
para las asignaturas de ciencias
9º 
Porcentaje de alumnos de 15 años 
cuya lengua es diferente a la del test
10º 
Profesores con cualificación con título 
de Doctor a tiempo completo
11º 




El equipo directivo es responsable de establecer 
políticas disciplinarias para los estudiantes
21º 
Implementación de medidas de calidad 
de la enseñanza y el aprendizaje 
derivadas de la evaluación interna
22º 
 
Profesores con cualificación con título 
de Máster a tiempo completo
23º 
Ordenadores conectados a Internet 
disponibles para los alumnos de 15 años
24º 
Fuente: Elaboración propia.














































Por último, en el cuestionario dirigido 
a los profesores se observa una impor-
tante consistencia para las tres materias 
ya que de las 11 variables seleccionadas, 
todas importantes en ciencias, 7 son co-
munes (Tabla 8). La infraestructura de 
la escuela percibida por el profesor es la 
variable más relacionada con el desempe-
ño medio del centro en ciencias, mientras 
que la estabilidad profesional del docente 
es la más relacionada con el desempeño 
en lectura y matemáticas.
Tabla 8. Selección de ítems del cuestionario del profesor.
ÍTEM Ciencias Lectura Matemáticas
La capacidad educativa de su escuela 
se ve obstaculizada por la inadecuada o 
pobre calidad de las infraestructuras físicas
1º 3º 2º
¿En cuántas escuelas ha trabajado durante 
el transcurso de su carrera docente?
2º 1º 1º
La capacidad educativa de su escuela se ve obsta-
culizada por la falta de infraestructuras físicas
3º 4º 3º
Recomendaría mi escuela como un buen lugar 
para trabajar
4º 2º 4º
La capacidad educativa de su escuela se ve 
obstaculizada por la falta de personal docente
5º 7º 6º
La capacidad educativa de su escuela 
se ve obstaculizada por la inadecuada 
o pobre calidad del material escolar
6º 5º
¿Está obligado a participar en actividades 
de desarrollo profesional?
7º 8º
La capacidad educativa de su escuela se ve 
obstaculizada por la falta de material escolar
8º 6º 5º
La capacidad educativa de su escuela se ve 
obstaculizada por la falta de personal auxiliar
9º 7º
Tipo de contrato 10º 8º 9º
Tipo de jornada 11º
Fuente: Elaboración propia.
Para la constatación de que los valo-
res predictivos se mantienen, se ha cuan-
tificado la capacidad explicativa de los 
cuestionarios de contexto reducidos, esto 
es, introduciendo como variables indepen-
dientes solo las variables seleccionadas y 
se han obtenido valores muy similares a 
los ofrecidos en la Tabla 2.
4. Conclusiones
En el presente trabajo se ha abordado 
el estudio de las medidas de contexto en 
su relación con el desempeño desde una 
perspectiva metodológica novedosa, que 
permite una visión global de la impor-
tancia de cada ítem de los cuestionarios 
de antecedentes respecto de los demás en 
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cada una de las competencias evaluadas. 
La investigación realizada reporta evi-
dencias de la validez, para este uso, en los 
seis cuestionarios de contexto aplicados 
en PISA 2015, aunque es el cuestionario 
de estudiantes, con un coeficiente para 
ciencias de 0.68, el que demuestra un 
mayor poder predictivo, que se mantiene 
prácticamente invariable en su formato 
reducido, a pesar de que se seleccionan 
solo 17 ítems relevantes, para la mues-
tra española y para el uso estudiado. Si 
bien la discusión acerca de qué variables 
y de qué nivel emergen como más impor-
tantes, no se puede abordar aquí en toda 
su extensión porque rebasaría el objetivo 
de la presente investigación, las tablas 
presentadas en el apartado de resultados 
aportan información muy ilustrativa al 
respecto, que lleva a replantearse la con-
clusión más generalizada que se obtiene 
de los estudios basados en PISA, según 
la cual parece que son las condiciones so-
cioeconómicas de los estudiantes las va-
riables más importantes (Cordero, Crespo 
y Pedraja, 2013). En nuestro estudio, los 
ítems referidos a estas cuestiones, como 
«trabajar por dinero antes de ir a clase» 
o «número de libros», aparecen después 
que las variables «grado», «repetición», 
«asistencia a clase», «expectativas» o «mo-
tivación», todas ellas de marcado carácter 
psicopedagógico. La clarísima primera 
posición de la variable «grado» puede re-
sumir toda la trayectoria educativa del 
estudiante, su historial de rendimiento, lo 
que explicaría su valor predictivo.
Una de las aportaciones claras deriva-
das del uso de la metodología CART es la 
asignación de valores numéricos a las va-
riables según su importancia relativa en 
la explicación de la variable, lo que permi-
te cuantificar sus «quilates». La tasación 
de los ítems de los cuestionarios de con-
texto ofrece una panorámica global de los 
que más importan (y también de los que 
menos) en la explicación de las diferencias 
de desempeño. Esta visión holística no es 
posible a través de la investigación más 
habitual, puesto que se suele hacer a par-
tir de una selección intencional de las va-
riables predictoras y con una pretensión 
fundamentalmente inferencial, por lo que 
informa sobre qué variables de las inclui-
das en el modelo son significativas y, como 
mucho, del tamaño de su efecto considera-
do aisladamente o en interacción solo con 
las variables incluidas en dicho modelo. 
Pero los resultados de estudios confirma-
torios en los que no se logra la exhaustivi-
dad necesaria en la inclusión de variables 
predictoras pueden llevar a una represen-
tación de la realidad educativa de un país 
que informe inadecuadamente a quienes 
han de tomar las decisiones. En este pun-
to conviene recordar que en los modelos 
confirmatorios es fundamental que se in-
cluyan todas las variables relevantes, con 
el fin de minimizar los errores de especifi-
cación, tan importantes, y a la vez tan ol-
vidados, en los estudios que pretenden la 
explicación de los resultados educativos.
En suma, a pesar de que un problema 
de la metodología empleada aquí es su 
inestabilidad, dado que en la partición re-
cursiva es fundamental la decisión sobre 
qué variable se divide, así como la posición 
exacta de cada punto de corte en la división 
(Strobl, Malley y Tutz, 2009), la aplicación 
de las técnicas de minería de datos en el 
estudio de los cuestionarios de contexto de 
las evaluaciones a gran escala se presenta 














































como una herramienta exploratoria previa 
útil para la selección informada de aque-
llos predictores que han de ser considera-
dos en los análisis secundarios derivados 
de dichas evaluaciones, aportando argu-
mentos estadísticos de importancia que 
complementan a los argumentos teóricos 
necesarios.
Entendemos que la educación se orga-
niza en sistemas que aprenden y las posibi-
lidades de aprender que tienen dependen, 
en gran medida, de programas como PISA 
y de herramientas para el aprendizaje es-
tadístico, entre las que ocupan un papel 
esencial las técnicas de minería de datos 
(Hastie, Tibshirani y Friedman, 2002). La 
minería de datos puede ser el enfoque me-
todológico que nos ayude a los investigado-
res educativos a aprovechar mejor la infor-
mación ofrecida por PISA (Pereira, Perales 
y Bakieva, 2016), que también está demos-
trando ser un programa que aprende para 
la obtención de evidencias en las que apo-
yar correctamente las decisiones de mejo-
ra. Se plantea así como prospectiva inte-
resante de investigación la utilización de 
los árboles de clasificación y regresión no 
solo con los ítems, sino también con indica-
dores complejos, así como con datos inter-
nacionales para la obtención de evidencias 
de validez de las medidas en los diferentes 
países participantes.
Notas
1 En el caso de los cuestionarios de escuela y de 
profesores, para las diferentes estimaciones se ha 
considerado como variable dependiente el rendi-
miento medio del centro en cada uno de los valores 
plausibles.
2 Las variables están ordenadas según su importan-
cia en ciencias, al final aparecen sombreadas las 
que no han resultado importantes en ciencias pero 
sí en alguna de las otras dos competencias
3 Las variables están ordenadas según su importan-
cia en ciencias, al final aparecen sombreadas las 
que no han resultado importantes en ciencias pero 
sí en alguna de las otras dos competencias.
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Abstract:
Since the start of the PISA evaluations 
there have been numerous studies that have 
metaphorically tried «to separate the gold 
from the sand», in other words, to derive use-
ful knowledge to guide educational practice 
and policy from the vast amount of data col-
lected. However, research that uses data min-
ing techniques to extract knowledge from the 
databases provided by the OECD has been 
less common. This paper analyses the context 
questionnaires from a metric perspective us-
ing a methodology based on data mining with 
«regression trees». Its main goal is to discov-
er how much value (how much «gold») is in 
the items that compose these questionnaires, 
considering their use as predictors of the per-
formance of Spanish students. The results 
provide a list of the items selected in the six 
questionnaires and their predictive value. It 
also provides a methodological approach to 
help improve the productivity of educational 
research derived from PISA.
Keywords: PISA 2015, regression trees, con-
text questionnaire, Spain, validity.
Resumen:
Desde el inicio de las evaluaciones PISA 
abundan los estudios que pretenden, en len-
guaje metafórico, «separar el oro de la arena», 
esto es, producir, de la cantidad ingente de 
datos recogidos, conocimiento útil que guíe 
la práctica y las políticas educativas. Pero no 
son frecuentes las investigaciones que usan 
técnicas de minería de datos para la extrac-
ción de dicho conocimiento. En este trabajo se 
analizan los cuestionarios de contexto desde 
una perspectiva métrica, con una metodología 
basada en «árboles de regresión» destinada a 
descubrir cuánto «oro» hay en los ítems que los 
componen, atendiendo a su uso como predic-
tores del desempeño de los jóvenes españoles. 
Como resultado se obtiene un listado de los 
ítems más importantes en los seis cuestiona-
rios, junto con el valor predictivo de los mis-
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mos. Se aporta un enfoque metodológico que 
puede contribuir a mejorar la productividad de 
la investigación pedagógica derivada de PISA.
Descriptores: PISA 2015, árboles de re-
gresión, cuestionario de contexto, España, 
validez.
1. Introduction
The aims of PISA (Programme of In-
ternational Student Assessment) include 
providing indicators of the effectiveness, 
efficiency, and equity of educational sys-
tems, as well as setting reference points 
to allow international comparisons and 
oversight of trends over time (OECD, 
2016). More than a decade and a half 
since it was launched, it is a good time 
to take stock and reflect on whether this 
international evaluation is achieving 
its objectives and whether it is the gold 
mine of information that was expected. 
From a specifically pedagogical perspec-
tive, analysing the extent to which it 
contributes to increasing our knowledge 
of education and of educational systems 
is of interest. Its broad application and 
the metrical techniques it uses allow for 
comparisons of the spend on education 
and the results achieved, at both na-
tional and international levels and from 
synchronic and diachronic perspectives 
(Hopfenbeck et al., 2017) with a signif-
icant media impact. However, despite 
the efforts made, the most important 
question now concerns the objective of 
looking for simple or complex indicators 
of effectiveness and identifying which 
input, process, and output variables 
(non-cognitive) are most relevant, given 
their relationship with the performance 
levels evaluated. For the biggest critics, 
the research being carried out based on 
this large-scale evaluation is apparent-
ly not as productive as expected in cre-
ating useful knowledge for improving 
education. On these lines, Hanberger 
(2014) states that PISA suffers from is-
sues with internal and external validity, 
and, in the best case, only works as an 
alarm system and as something to facil-
itate changes in policy at a national lev-
el. In Spain and many of its autonomous 
regions, the interest in participating in 
the programme to acquire knowledge to 
facilitate adopting measures to improve 
education has for long time been ap-
parent (Instituto de Evaluación, 2007). 
However, there are arguments to sup-
port the position that PISA lacks specific 
value for this purpose (Carabaña, 2009, 
2015), basically because the education-
al variables associated with the perfor-
mance levels obtained are still not clear-
ly apparent.
Validity is a complex and fundamen-
tal metrical concept (AERA, APA, and 
NCME, 2014) and could be the basis of 
this circumstance. Carabaña (2015) sees 
flaws in the definition of the competen-
cies, thus raising a potential problem 
with the validity of the performance mea-
surements themselves. However, there 
might also be weaknesses that relate to 
the validity of the measurements provid-
ed by the background questionnaires or 
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context questionnaires, which until now 
have usually been regarded as being of 
«secondary importance» (González-Mon-
tesinos & Backhoff, 2010, p. 14) but are 
now taking on an increasingly prominent 
role (OECD, 2016). Despite the import-
ant role of these questionnaires in in-
ternational evaluations, there is hardly 
any data relating to the reliability of the 
measurements they provide (Rutkowski 
& Rutkowski, 2010, 2017) nor has proof 
of their validity been reported (Taut & 
Palacios, 2016). According to De La Or-
den and Jornet (2012), the main problems 
with sample-based evaluative studies in-
clude shortcomings in the conceptual and 
operative definition of the context mea-
surements «and their low metric controls» 
(p. 78). In PISA 2015 a theoretical effort 
was made concerning validity as an inter-
nal structure, involving identifying un-
derlying constructs, defining simple and 
complex indicators and indices (González-
Such, Sancho-Álvarez, and Sánchez-Del-
gado, 2016), and establishing the possible 
relationships between them. Nonetheless, 
obtaining proof of validity for the context 
measurements is not easy given the great 
quantity and complexity of the informa-
tion they provide and the many uses and 
interpretations derived from them, rang-
ing from imputation of missing data and 
estimating plausible values (Kaplan and 
Su, 2016) to establishing subgroups in 
the population of 15-year-olds evaluated, 
«making it possible to introduce descrip-
tors to the results (gender, ethnicity, edu-
cational level of the parents, type of school 
etc.)» (Martínez Arias, 2006, p. 120). In 
this piece, which examines the use of the 
PISA results as country-level assessment 
information and centres on identifying 
the factors that are most closely related 
to performance (Taut & Palacios, 2016), 
we propose a methodology based on us-
ing knowledge extraction techniques that 
are collectively known as «data mining» 
as these can, from an empirical and ex-
ploratory focus, complement the selection 
of variables done by the OECD (2016) in 
accordance with essentially political and 
also theoretical criteria, as explained 
above. This focus is proposed as ideal for 
discerning how much of this mass of avail-
able information is useful for the objective 
of explaining differences in performance, 
helping us «separate the gold from the 
sand». Going beyond the precious-metal 
metaphor, in this piece we connect «data 
mining» to PISA as this term includes a 
new generation of techniques and tools 
that aim to extract useful knowledge 
from the information held in large da-
tabases (Knowledge Discovery in Data-
bases, KDD), with the special feature 
that this knowledge does not necessarily 
fit a predetermined model but instead 
an emerging one (Hernández Orallo, 
Ramírez, and Ferri, 2004). Although use 
of data mining in education (Castro and 
Lizasoaín, 2012) has increased in recent 
years, especially in connection with the 
development of e-learning, some research 
also uses it predict performance levels 
(Alcover et al., 2007; Thai Nghe, Jan-
ecek, & Haddawy, 2007; Lizasoain, 2012; 
Muñoz Ledesma, 2015; Ruby & David, 
2015; Thakar, Mehta, & Manisha, 2015; 
Lakshmipriya and Arunesh, 2017), it be-
ing especially appropriate for large-scale 
evaluations that study efficiency (Santín, 
2006) or the variables that affect the com-
petences evaluated (Yu, Kaprolet, Jan-
nasch-Pennell, & DiGangi, 2012; Kiray, 















































Gok, & Bozkir, 2015; Aksu & Güzeller, 
2016; Gorostiaga & Rojo-Álvarez, 2016; 
Idil, Narli, & Aksoy, 2016). Blanco-Blan-
co, Asensio, Carpintero, Ruiz de Miguel, 
& Expósito (2017) illustrate the use of 
tree techniques to give a solid foundation 
to interpretations of the scores obtained 
in educational evaluation, using them to 
obtain proof of validity.
By focussing on the particular use of 
context questionnaires as an instrument 
for measuring the variables that explain 
performance, this study aims to explore 
the databases derived from the PISA 
study for Spain to discover how much 
pedagogical knowledge they contain and 
what items they provide. In short, taking 
the item as its unit of analysis, this piece 
will seek arguments for the validity of 
the measurements obtained through the 
PISA context questionnaires, with perfor-
mance in sciences, reading, and mathe-
matics as its criterion, and using the data 
mining technique with regression trees 
as its methodology. In this way, it will at-
tempt to help make progress by studying 
the validity of the context questionnaires 
based on proof of the measurements tak-
en from them by identifying, ordering, 
and selecting the items from them that 
are most relevant thanks to their value 
for predicting the competencies evaluated 
in PISA 2015 in the setting of Spain’s ed-
ucational system.
2. Method
The methodological approach for ob-
taining proof of validity depends on the 
type of interpretations that are hoped to 
be made based on the scores obtained. 
Most studies look for proof regarding the 
internal structure of the construct, and 
so the most commonly used approach-
es are exploratory factor analysis (EFA) 
and confirmatory factor analysis (CFA). 
However, in this case the questions in 
the context questionnaires are analysed 
with the aim of studying their predic-
tive and explanatory capacity, and so it 
makes more sense to use a multivariate 
approach which introduces the answers 
to the items as independent variables and 
the performance score as the dependent 
variable. Accordingly, the most common 
methodological option in these cases is 
linear or logistic regression analysis, but 
in PISA the competencies are continuous 
variables and the variables measured 
based on the context questionnaires are 
of different types. Consequently, we rely 
here on the non-parametric option of re-
gression trees. These work appropriate-
ly with this complexity of data types in 
a single analysis without needing them 
to be transformed and are robust when 
faced with the presence of outliers and 
missing values (Streifer & Schumann, 
2005).
2.1. Sample
The six context questionnaires used in 
PISA 2015 are analysed, in all cases, us-
ing the performance level obtained by stu-
dents from Spain in this evaluation as the 
validation criterion. Consequently, the 
study sample comprises the 15-year-olds 
from Spain who participated in the eval-
uation, the parents of these students who 
completed the questionnaire intended for 
families, and the management and teach-
ers from the schools where the students 
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were enrolled (Table 1). It should be noted 
that the data have not been weighted by 
the student final weights as the aim is not 
to make international comparisons, but 
instead to explore the situation in Spain 
(OECD, 2014).
Table 1. Number of responses in each of the questionnaires analysed.
N Respondent
Student questionnaire 39066 Students
Educational career questionnaire 38384 Students
ICT familiarity questionnaire 38585 Students
Parents questionnaire 4753 Parents or guardians
School questionnaire 1177 Principals
Teacher questionnaire 3894 Teachers
Source: Own elaboration.
2.2. Instruments
The theoretical framework for the 
PISA 2015 context questionnaires is pre-
sented in the study report (OECD, 2016).
The student questionnaire is admin-
istered during the evaluation of the stu-
dents’ knowledge and skills and takes 
around 35 minutes to answer. The ques-
tions it contains concern the students’ 
characteristics, family and home, the stu-
dents’ view of their lives, their experience 
at school, timetable, time spent studying, 
study of sciences at school, and view of 
science. It comprises 224 items.
The educational career questionnaire, 
ICT skills questionnaire, family question-
naire, and teacher questionnaire are option-
al for the participating countries. The first 
of them contains 164 items and the second 
81. The family questionnaire comprises
146 items concerning family-school rela-
tionship, educational career, and parents’ 
views on science. There are two versions of 
the teacher questionnaire: one for science 
teachers (102 items) and one for teachers of 
other subjects (107 items). In both cases, the 
questionnaire is structured around context 
information, initial training and profession-
al development, the school, and teaching 
practices, whether general or specifically 
relating to the sciences.
In addition, the school principal an-
swers the school questionnaire. This com-
prises 229 items and makes it possible to 
collect information about the context and 
conditions of the school, school adminis-
tration, teaching staff, supervision and 
evaluation, organisation, and the school 
atmosphere.
Finally, it should be noted that the 
scores obtained by Spanish students in 
the three competencies evaluated in PISA 
2015, in other words, the 10 plausible es-
timated values for sciences, reading, and 
mathematics, have been taken as the de-
pendent variables.
















































One of the most popular decision 
tree algorithms is CART (Classification 
And Regression Trees) (Strobl, Malley, 
& Tutz, 2009), developed by Breiman, 
Friedman, Olshen, and Stone (1984). 
In this piece they are used as the main 
method of analysis, although CHAID 
(Chi Automatic Interaction Detection) 
is used to complement them. The CART 
process is frequently used as a segmen-
tation methodology and can be used as a 
non-parametric supervised learning tech-
nique (Izenman, 2008). This comprises 
a recursive partitioning process applied 
to complex problems, which is based on 
the principle of «divide and conquer» 
(Hernández Orallo, Ramírez, & Ferri, 
2004). It provides binary segmentation 
and a measure of the importance of the 
independent variables. Although it is 
used with a variety of objectives, it is of-
ten felt that tree analysis is classificatory 
when the dependent variable is nominal 
or ordinal and that it is regressive when 
the dependent variable is a scale. For its 
part, CHAID performs segmentations 
that can have more than two categories, 
allows selection of the independent vari-
ables that interact with the dependent 
variable (Kass, 1980) and provides p-val-
ues. The following process was used in 
this piece to identify, order, and select the 
context variables that make the greatest 
contribution to explaining student perfor-
mance:
I. Estimating the initial models 
using CART, introducing the scores in 
the three competencies studied as de-
pendent variables, and all of the items 
from the six questionnaires analysed 
as predictors. Independent estimates 
were made for each of the 10 plausi-
ble values (6 questionnaires × 3 com-
petencies × 10 plausible values = 180 
estimated models). The average risk 
values were then calculated for each 
questionnaire by subject. Using these, 
the joint predictive value of the items 
from the questionnaires was quanti-
fied. The general stopping rules set as 
default in the program were used.
II. Calculation with CART of the
importance of each independent vari-
able as the sum of the reduction of the 
impurity measure produced by the 
best division of said variable in each 
of the nodes (Breiman et al., 1984, p. 
147). This calculation was also per-
formed by subject and plausible value, 
so that the mean of the importance of 
each explanatory variable in each of 
the competencies evaluated could be 
estimated. The range is established 
based on the mean.
III. Estimation of the initial mod-
els, this time using the CHAID algo-
rithm, which provides a selection of 
predictors. In this way, 180 different 
models are estimated, the results for 
which make it possible to identify 
the variables for each questionnaire 
that interact with the dependent 
variable.
IV. Selection of the variables that
meet the following inclusion criteria: 
a) their standardised mean impor-
tance, estimated using CART, is at 
least 10% and b) they are included 
by CHAID as a significant influenc-
ing variable for at least one of the 
plausible values. The selection crite-
ria established are intended to create 
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a parsimonious list of variables that 
does not increase the level of risk ob-
tained by including all of the items in 
the model.
V. Reestimation of the mean risk 
values to quantify the joint predictive 
value of the items from the shortened 
questionnaires.
The analyses were performed using 
the IBM SPSS Statistics version 22 pro-
gram.
3. Results
All of the items that make up each of
the questionnaires were included in the 
initial model, while the final model only 
included the ones that met the criteria for 
inclusion. CART provides a risk estimate 
which, if divided by the total variance of 
the dependent variable (S2), tells us of 
the proportion of it that is not explained 
by the variables included in the model 
(Risk/S2). The global predictive value of 
each questionnaire, complete and short-
ened, was obtained from the square root 
of the proportion of variance explained. 
The initial model (Table 2) shows that the 
student questionnaire is the most infor-
mative in all subjects, while the other five 
questionnaires have a lower predictive 
value. The questionnaire completed by 
teachers is the one that makes the small-
est contribution to explaining differences 
in the three subjects studied.
Table 2. Global predictive value of the items from the different 
context questionnaires in the initial models obtained with CART.
SCIENCES S2 Risk Risk/S2 S2 explained Predictive value
Students 7549.80 3955.58 0.52 0.48 0.69
Educational career 7549.80 6007.06 0.80 0.20 0.45
ICT 7549.80 6168.04 0.82 0.18 0.43
Family 7549.80 5460.54 0.72 0.28 0.53
Principal (school) 1181.95 835.56 0.71 0.29 0.54
Teacher 1227.68 1092.97 0.89 0.11 0.33
READING S2 Risk Risk/S2 S2 explained Predictive value
Students 7643.46 4258.73 0.56 0.44 0.67
Educational career 7643.46 5995.89 0.78 0.22 0.46
ICT 7643.46 5551.23 0.73 0.27 0.52
Family 7643.46 5607.55 0.73 0.27 0.52
Principal (school) 1222.94 941.63 0.77 0.23 0.48
Teacher 1339.86 1174.27 0.88 0.12 0.35















































Mathematics S2 Risk Risk/S2 S2 explained Predictive value
Students 6926.07 3822.95 0.55 0.45 0.67
Educational career 6926.07 5587.38 0.81 0.19 0.44
ICT 6926.07 5831.06 0.84 0.16 0.40
Family 6926.07 5177.52 0.75 0.25 0.50
Principal (school) 1130.58 835.48 0.74 0.26 0.51
Teacher 1199.21 1058.54 0.88 0.12 0.34
Source: Own elaboration.
Tables 3 to 8 present the variables 
that are selected as they meet the inclu-
sion criteria set for each questionnaire 
as well as the order of importance for 
each item by subject, calculated using 
CART3.
Table 3. Selection of items from the student questionnaire.
DESCRIPTION OF THE ITEM Science Reading Mathematics
Grade the student is in (11, 10, 9, 8, 7) 1st 1st 1st
Student expectations 2nd 2nd 2nd
Has repeated ‘ISCED 2’ (a secondary course) 3rd 3rd
Possesses information about the increase 
of greenhouse gases in the atmosphere
4th 5th 6th
Gives up easily when confronted with 
a problem and is often not prepared for class
5th 3rd 7th
Attends chemistry courses this year 6th 8th 8th
Attends physics courses this year 7th 12th 9th
Self-reported ease of explaining 
why earthquakes occur more frequently 
in some areas than in others.
8th 11th 10th
Science classes per week 9th
Attends biology courses this year 10th
Works for pay before going to school 11th 9th
Has repeated ‘ISCED 1’ (a primary course) 4th
Number of books 4th 5th
Believes it is good to try experiments 
more than once to make sure of the findings.
6th
Believes good answers are based on evidence 
from experiments.
7th
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DESCRIPTION OF THE ITEM Science Reading Mathematics
Wants to get top grades at school and continues 
working on tasks until everything is perfect.
10th
Number of classes per week 11th
Source: Own elaboration.
Seventeen items meet the inclusion 
criteria in the student questionnaire (Ta-
ble 3). The two most important variables 
in the three subjects are the grade the 
student is studying followed their level 
of expectation. In the educational career 
questionnaire 30 items meet the inclusion 
criteria (Table 4). «Changing study pro-
gramme» is the most important variable 
thanks to its relationship with Reading 
and «not needing additional mathematics 
instruction» is the most important given 
its relationship with Science and Mathe-
matics.
Table 4. Selection of items from the educational career questionnaire.
ITEM Science Reading Maths
I don’t attend additional mathematics instruction 
in this school year because I don’t need it
1st 5th 1st
Have you ever changed your ‘study programme’? 2nd 1st 4th
I don’t attend additional science instruction 
in this school year because I don’t need it
3rd 2nd
Hours per week you attend additional instruction 
in art
4th 2nd 6th
Hours per week you attend additional instruction 
in science (or broad science)
5th
Attending additional mathematics instruction 
at school
6th 4th 7th
Other people regularly help me 
with my homework or private study.
7th 8th
Did you change schools when you were 
attending ‘ISCED 2’?
8th 9th 10th
Comparing help received from the teacher 
in classes at school and in additional instruction
9th 7th
Attending additional language instruction at school 10th 10th 14th
My sister(s)/brother(s) regularly help me 
with my homework or private study
11th 15th
Differences in the hints and strategies for solving 
mathematics tasks provided in lessons in school 
and in additional instruction
12th















































ITEM Science Reading Maths
My grandparents regularly help me with 
my homework or private study
13th 13th 16th
Attending additional instruction in 
pre-primary education
14th 16th 18th
Hours per week you attend additional instruction 
in foreign languages
15th 19th 17th
The teacher for the additional language 
instruction is one of my regular teachers 
in this year’s school courses
16th 20th
Nobody regularly helps me with my homework 
or private study
17th 19th
Hours per week you attend additional language 
instruction
3rd
Hours per week you attend additional 
mathematics instruction
3rd 5th
Attending additional science instruction at school 6th
Other family members regularly help me with 
my homework or private study
9th
How many years altogether have you attended 
additional instruction?
11th
The additional science instruction I attend 
covers chemistry
12th
Hours per week you attend additional 
music instruction
8th 13th
Participation in additional mathematics 
instruction through video recorded instruction 
by a person
11th
I attend additional science instruction 
in this school year because I was attracted 
by the tutoring advert
12th
Participation in additional science instruction 
through Internet tutoring with a person 
(including, for example, Skype)
14th
I don’t attend additional science instruction in 
this school year because I don’t have the money
15th
The additional science instruction I attend 
covers physics
17th
Participation in additional language instruction 
during this school year through Internet or 
computer tutoring with a program or application
18th
Source: Own elaboration.
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Twenty-one variables are selected 
from the ICT familiarity questionnaire 
(Table 5), the most important one in sci-
ence and reading being the opinion of 
the Internet as a source of information. 
The school’s equipment (projectors) is an 
especially important variable in mathe-
matics.
Table 5. Selection of items from the ICT familiarity questionnaire.
ITEM Science Reading Mathematics
I believe the Internet is a great resource 
for obtaining information I am interested in 
(e.g. news, sports, dictionary)
1st 1st 5th
A data projector is available for me to use 
at school
2nd 6th 1st
Frequency of using social networks for 
communication with teachers outside of school
3rd 2nd 8th
How old were you when you first used 
a digital device?
4th 10th 2nd
Frequency of downloading learning apps on 
a mobile device outside of school
5th 3rd 10th
I feel comfortable using my digital devices 
at home
6th 5th 9th
I have a USB (memory) stick 7th 15th 4th
Frequency of use of digital devices to obtain 
practical information from the Internet outside 
of school
8th 9th 15th
I have available to use at school a Tablet , iPad, 
BlackBerry, PlayBook
9th 7th 6th
Frequency of use of email outside of school 10th 11th
An e-book reader is available for me to use 
at school
11th 8th 3rd
I have a printer at home 12th 7th
Frequency of checking the school’s website 
for announcements outside of school
13th
Frequency of downloading science learning 
apps on a mobile device outside of school
4th 12th
Frequency of browsing the Internet for schoolwork 
outside of school (for example, presentations)
11th
Frequency of downloading, uploading or browsing 
material from the school’s website (e.g. timetable 
or course materials) outside of school
12th















































ITEM Science Reading Mathematics
How old were you when you first used 
a computer?
13th
During a typical weekday, how long do you use 
the Internet at school?
13th
I have an Internet connection at home 14th
During a typical weekday, how long do you use 
the outside of school?
14th
Frequency of use of digital devices to upload your 
own created contents for sharing outside of school
16th
Frequency of browsing the Internet to follow up 
lessons (for example, for finding explanations)
16th
Source: Own elaboration.
In the questionnaire aimed at fami-
lies (Table 6), 35 items were selected, of 
which interest in a science-related career 
was most important in science and read-
ing. Family income is the most important 
variable in relation to performance in 
mathematics.
Table 6. Selection of items from the family questionnaire.
ITEM Science Reading Mathematics
Does your child show an interest in working 
in a science-related career?
1st 1st 3rd
Has your child shown interest in studying 
science after completing secondary school?
2nd 2nd 2nd
Do you expect your child will study science 
after completing secondary school?
3rd 4th 4th
What is your annual income? 4th 3rd 1st
At what age did your child start attending 
‘ISCED 1’?
5th 5th 5th
Main reason your child attended pre-primary 
education
6th 8th 7th
During the last academic year, my participation 
in activities at my child’s school been hindered by 
the way to school being unsafe
7th 6th 10th
During the last academic year, I have discussed 
my child’s behaviour on the initiative of one of 
his/her teachers
8th 11th 13th
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ITEM Science Reading Mathematics
During the last academic year I have talked 
about how to support learning at home with my 
child’s teachers
9th 13th 9th
When choosing a school for my child, it is import-
ant that the school has financial aid available
10th
Main reason your child attended supervision or 
child care
11th 16th 11th
When your child was 10-years-old, how often did 
he/she read books about scientific discoveries?
12th
During the last academic year, I have discussed 
my child’s behaviour with a teacher on my own 
initiative
13th 15th 12th
During the last academic year, I have discussed 
my child’s progress on the initiative of one of 
their teachers
14th 20th 14th
My child attended a supervision and care ar-
rangement at the age of one
15th 16th
My child attended a supervision and care ar-
rangement before the age of one
16th 15th
How often you help your child with his/her sci-
ence homework?
17th 22nd
How often you obtain science-related materials 
for your child?
18th 23rd
Does anybody in your family (including you) 
work in a science-related career?
7th 6th
When your child was about ten, how often 
did he/she experiment with a science kit, 
electronics kit, or chemistry set, or use 
a microscope or telescope?
8th
How often you discuss science-related career 
options with your child
9th
I believe science is valuable for society 10th
When choosing a school for my child, 
it is important that the expenses are low
12th
During the last academic year, I have been 
supportive of my child’s efforts at school 
and his/her achievements
14th
Type of provider offered this pre-primary 
education arrangement
17th















































ITEM Science Reading Mathematics
When your child was 10-years-old, how often 
did he/she fix broken objects?
18th
During the last academic year, I have 
supported my child when he/she is facing 
difficulties at school
19th
I believe science is relevant to me 17th
How many parents of your child’s friends 
at this school do you know?
18th
My child started attending pre-primary 
education aged one
21st 19th
My child started attending pre-primary 
education aged two
20th
In what country was your child’s maternal 
grandmother born?
21st
When your child was about 10, how often would 
he/she watch TV programmes about science?
22nd
My child attended a supervision and 
care arrangement at the age of two.
24th
Before attending school, my child was taken 




After performing the analyses, 29 
items were selected from the school ques-
tionnaire (Table 7). In reading, the most 
important variable is ownership, while 
for science and mathematics, it is the pro-
portion of disadvantaged students.
Table 7. Selection of items from the school questionnaire.
ITEM Science Reading Mathematics
Percentage of 15-year-old students from 
socioeconomically disadvantaged homes
1st 3rd 1st
Extent to which learning is hindered 
by student truancy
2nd 2nd 2nd
Ownership 3rd 1st 3rd
The principal is responsible for firing teachers 4th 5th
The local or regional educational agency 
is responsible for selecting teachers for hire
5th 7th
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ITEM Science Reading Mathematics
Inadequate or poor quality physical 
infrastructure (e.g., building, grounds, 
heating/cooling, lighting and PA system)
6th 5th 11th
Extent to which learning is hindered 
by students lacking respect for teachers
7th 15th
Number of girls enrolled at the school 8th 4th 9th
Part-time teachers 9th 12th
The school governing board is responsible for 
deciding on budget allocations within the school
10th
Part-time fully-certified teachers 11th 14th
Data projectors in the school available 
to 15-year-old students
12th 7th
The principal is responsible for establishing 
student assessment policies
13th 19th
The principal is responsible for selecting teachers 
for hire
4th
Extent to which learning is hindered 
by students skipping classes
6th
The local or regional educational agency 
is responsible for firing teachers
8th
Number of boys enrolled at the school 10th
Interactive whiteboards in the school 
available to students in the 10th grade
6th 13th
Location of the school 16th
Total number of 15-year-old students 
in the school
8th 17th
Implementation of a standardized policy 
for science subjects
9th
Percentage of 15-year-old students whose 
heritage language is different from 
the language of the test
10th




Full-time fully-certified teachers 20th
The school governing board is responsible 
for establishing student disciplinary policies
21st
Implementing teaching and learning quality 
measures based on internal evaluation
22nd















































ITEM Science Reading Mathematics
Full-time teachers with a master’s degree 23rd




Finally, in the questionnaire aimed at 
teachers, there is a significant consistency 
for the three subjects as all of the 11 vari-
ables selected are important for sciences 
and 7 are shared (Table 8). The teachers’ 
perceptions of the schools’ infrastructure 
is the variable that is most closely related 
to schools’ average performance in scienc-
es, while the teachers’ professional stabil-
ity is most closely related to performance 
in reading and mathematics.
Table 8. Selection of items from the teacher questionnaire.
ITEM Science Reading Mathematics
The educational capacity of your school is hin-
dered by inadequate or poor quality physical 
infrastructure
1st 3rd 2nd
In how many schools have you worked over the 
course of your teaching career?
2nd 1st 1st
The educational capacity of your school is hin-
dered by a lack of physical infrastructure
3rd 4th 3rd
I would recommend my school as a good place to 
work
4th 2nd 4th
The educational capacity of your school is hin-
dered by a lack of teaching staff
5th 7th 6th
The educational capacity of your school is hin-
dered by Inadequate or poor quality educational 
material
6th 5th
Are you required to take part in professional 
development activities?
7th 8th
The educational capacity of your school is hin-
dered by a lack of educational material
8th 6th 5th
The educational capacity of your school is hin-
dered by a lack of assisting staff
9th 7th
Type of contract 10th 8th 9th
Type of working hours 11th
Source: Own elaboration.
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To confirm that the predictive values 
are maintained, the explanatory capacity 
of the shortened context questionnaires 
was quantified. That is to say, only the 
selected variables were inputted as inde-
pendent variables and values very similar 
to those shown in Table 2 were obtained.
4. Conclusions
This work has considered the con-
text measurements in relation with per-
formance using a novel methodological 
perspective that allows an overview of 
the importance of each item on the back-
ground questionnaires in connection with 
the others for each competence evalu-
ated. The research carried out provides 
proof of the validity of the six context 
questionnaires used in PISA 2015 for this 
purpose, although the student question-
naire, with a science coefficient of 0.68 
has the greatest predictive power. This is 
virtually unchanged in its shortened for-
mat, despite only 17 relevant items being 
selected for the Spanish sample and for 
the use studied. Although the discussion 
about which variables and levels appear 
as most important cannot be tackled in-
depth here as it goes beyond the objec-
tive of this research, the tables in the 
results section provide very illuminating 
information on this matter that leads 
us to reconsider the general conclusion 
from studies based on PISA, according to 
which it appears that students’ socioeco-
nomic conditions are the most important 
variables (Cordero, Crespo, & Pedraja, 
2013). In our study, the items referring 
to these questions, such as «working for 
pay before going to school» or «number of 
books», come after the «grade, repeating a 
course, attending class, expectations», or 
«motivation» variables, all of which have 
a marked educational-psychology char-
acter. The very clear first place for the 
«grade» variable might sum up the stu-
dent’s entire educational career, their re-
cord of performance, which would explain 
its predictive value.
One of the clear contributions of the 
CART methodology is assigning numer-
ical values to the variables according to 
their relative importance in explaining 
the variable, making it possible to quan-
tify their «carats». The rating of the items 
from the context questionnaires gives 
an overview of which are the most (and 
least) important for explaining perfor-
mance differences. This holistic vision 
is not possible with more traditional 
research methods as these are usually 
based on an intentional selection of the 
predictor variables with an essentially 
inferential objective, and so they provide 
information about which of the variables 
included in the model are significant and, 
at most, about their effect size taken in 
isolation or interacting only with the 
variables included in the model. How-
ever, the results of confirmatory studies 
in which the necessary thoroughness 
in including predictor variables is not 
achieved can lead to a representation of 
the educational reality of a country that 
inadequately informs decision makers. 
At this point it is worth recalling that in 
the confirmatory models it is vital to in-
clude all relevant variables, to minimise 
specification errors, which are of great 
importance and at the same time often 
neglected in studies that set out to ex-
plain educational results.















































In short, while one issue with the 
methodology used here is its instability, 
as in recursive partitioning the decision 
about which variables to divide and the 
exact position of each cut-off point in 
the division are fundamental (Strobl, 
Malley, & Tutz, 2009), applying data 
mining techniques to studying the con-
text questionnaires for the large scale 
evaluations does appear to be a useful 
initial exploratory tool for making an 
informed selection of the predictors to 
be considered in the secondary analyses 
derived from these evaluations, provid-
ing important statistical arguments that 
complement the necessary theoretical ar-
guments.
We understand that education is or-
ganised in systems that learn and that 
their possibilities of learning depend 
largely on programmes such as PISA 
and on statistical learning tools, among 
which data mining techniques play an 
essential role (Hastie, Tibshirani, & 
Friedman, 2002). Data mining could be 
a methodological focus that will help ed-
ucational researchers make better use of 
the information offered by PISA (Pereira, 
Perales, & Bakieva, 2016). This is also 
proving to be a programme that learns, 
to obtain proof that can successfully be 
used as a basis for making decisions con-
cerning improvements. The use of clas-
sification and regression trees is there-
fore proposed as an interesting research 
option, not only with the items, but also 
with complex indicators, and interna-
tional data to obtain proof of validity of 
the measurements in the different par-
ticipating countries.
Notes
1 The variables are arranged according to their im-
portance in sciences. The ones that were not im-
portant in sciences but were in one or both of  the 
other two competencies are presented shaded at 
the end.
2 In the case of  the school and teacher question-
naires, for the different estimates the average per-
formance of  the school on each of  plausible values 
was taken as the dependent variable.
3 The variables are arranged according to their im-
portance in sciences. The ones that were not im-
portant in sciences but were in one or both of  the 
other two competencies are presented shaded at 
the end.
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